Asenkron Motorun Cok Hedefli Tasarim Optimizasyonu
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Ozet

Gerek imalatgi, gerek kullanici  agisindan  motor
performansimin iyilestirilmesi ve maliyetin diigiiriilmesi
biiyitk onem tasimaktadir. Uretim maliyetini azaltmak
kullanmilan malzeme miktarimin azaltilmasiyla miimkiin
olacaktwr. Isletme maliyetinin toplam maliyetin biiyiik bir
kismint  olusturmasi1 nedeniyle, isletme maliyetinin,
motorda kullanilan aktif malzemelerin iyilestirilmesi ve
motor tasarim degiskenlerinin optimizasyonu yoluyla
azaltilmast biiyiik onem tasir. Asenkron motorun tasarim
optimizasyonu, ¢ok hedefli, simirlamali ve dogrusal
olmayan yapidadir. Bu tarz problemlerin ¢éoziimii icin tiirev
gerektirmeyen  yontemlerin  kullamimi  uygundur. Bu
calismada  optimizasyon yontemi olarak sil islem
benzesimi kullanilmis ve asenkron motorun c¢ok hedefli
tasarim optimizasyonu igin basit ve verimli bir yapay isil
islem algoritmasi gelistirilmistir. Sabit giicte, mevcut
tasarima gére daha yiiksek verimli ,diisiik hacimli ve sicaklik
artisi minimumlastiriimiy bir motor tasarimi
gergeklestirilmistir

1. Giris

Enerji ve/veya maliyet fonksiyonlarinin minimumlastirilmasi,
ekonomi, fizik, kimya, istatistik ve milthendislik problemleri
gibi pek cok alanda, problem ¢dziimiinde kullanilan temel
kavramlardan birisidir. Optimizasyon problemleri; bir F(X)
fonksiyonunu, gi(X) = 0 (i=1,2...m) ve hi(X)=b; (i=1,2...k ve
bi=sbt) sinirlamalar1 altinda en biiyiik veya en kiigiik yapacak
X=[x1,X2,...,Xn] degerlerini bulmaktan ibarettir. Burada F(X)
“hedef fonksiyonu”, g ve h fonksiyonlar1 ise kisitlama olarak
adlandirilir.  Genel olarak, optimizasyon yontemleri, X
degisken vektoriiniin elemanlarini, hedef fonksiyonunda
istenen degisikligi saglayacak yonde degistirmek yoluyla
sonuca ulagirlar.

F fonksiyonu tiim A(0,1) degerleri i¢in denklem1' i sagliyorsa
konveks yapidadir. Fonksiyonlarin konveks yapida olmasi
durumunda, deger azalisinin yonii tiirevle kolaylikla tespit
edilebilir, ¢ilinkii fonksiyonun sadece bir minimumu (veya
maksimumu) bulunmaktadir.

FQx, + (1= 2)x,) < AF(x,) + (1= )F(x))
(1)

Ote yandan problem birden fazla minimuma sahip, konveks
olmayan bir yapidaysa baslangi¢c noktasina bagli olarak tiirev
islemi ile bu minimumlardan herhangi birine ulasilabilir ve
bu nokta fonksiyonun yerel minimumu olabilir. Dolayisiyla
gradyana dayali klasik yontemler bu tarz problemlerin
¢Ozlimil i¢in uygun olmayacaktir.

Bir problemin matematiksel formiilasyonunun yapilamadigi,
¢Ozliimiin klasik yOntemlerle zor veya olanaksiz oldugu
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durumlarda, optimizasyon probleminin ¢6ziimii i¢in, hedef ve
siir  fonksiyonlarinin belirli bir noktada aldiklar1 deger
haricinde herhangi bir analitik bilgiye ihtiyag duymayan ve
"Dolaysiz  Yontemler" olarak adlandirilan  yontemler
kullanilir. Hooke-Jeeve, Rosenbrock, Nelder-Mead Simplex
yontemleri, yaygin olarak kullanilan  yerel direkt
optimizasyon yontemleridir [1]. Bu yontemler baslangic
noktasina bagl olarak farkli optimum noktalara yakinsar.
Dolaysiz yontemlerin ikinci ana grubunu “Mutlak
Optimizasyon Yontemleri” olusturur. Bu yontemler verilen
bir ¢oziim uzayr igerisinde hedef fonksiyonun baslangic
noktasindan bagimsiz olarak mutlak en kiiciik veya en bilyiik
oldugu noktay:r arar. Elde edilen sonucun gercek mutlak
optimum olup olmadigint sinayacak herhangi bir analitik
yontemin olmamasi nedeniyle, bu yontemler mutlak
optimumun bulunmast i¢in istatistiksel yOntemlerden
faydalanir. Mutlak ve dolaysiz algoritmalar, diger bir isimle
yapay zeka algoritmalari, esnek ve yiiksek performansh
¢ozlimler saglar. Yapay Sinir Aglart (YSA), Genetik
Algoritma (GA) ve diger Evrimsel Hesaplama Yontemleri,
Yapay Isil Islem (YIS), Yapay Bagisiklik Algoritmast gibi
istatistiksel algoritmalar, bu algoritmalardan bazilaridir [2].

Elektrik motorlarimin tasarim optimizasyonu;  dogrusal
olmayan c¢ok degiskenli ve cok hedefli, kisitlamali bir
optimizasyon problemidir. Asenkron motor tasariminda
birbiriyle celisen beklentilerle karsilagilmaktadir. Ornegin;
diistik sicaklik artig1 ve kiigiik hacim beklentisi birbiriyle
celisecektedir. Cilinkli azalan malzeme hacmi nedeniyle
esdeger giicte daha biiyilk hacimdeki bir motora kiyasla
sicaklik artis1 daha hizli olacak, 6te yandan 1s1 aktarim yiizey
alanlarinin azalmasi nedeniyle soguma giiglesecektir. Yiiksek
giic beklentisiyle tasarlanmigs bir motor kompaktlik
gereksinimini kargilayamayacaktir. Motor momentinin akimla
orantili olmas1 nedeniyle diisiik kalkis akiminda yiiksek
kalkis momenti elde etmek, ancak yiiksek rotor direngleriyle
miimkiindiir. Ancak rotor direncinin yiiksek olmasi motorun
verimini diisiirecektir. Demir kayiplarinin azaltilmasi ve
manyetik doymanin engellenmesi disler ve boyunduruktaki
manyetik aki yogunlugunun azaltilmasiyla miimkiindiir. Dis
genisligi arttirilarak  manyetik aki  yogunlugu azaltilip
mekanik dayaniklilik arttirilabilir ancak bu durumda oluk
derinligi ve buna bagli olarak kagak reaktans artacaktir. Sabit
oluk genislik ve derinligi i¢in boyunduruk genisligini
arttirmak doyma riski ortadan kaldiracak ve demir kayiplarin
azaltacak, ancak makine dis ¢apinin ve kullanilan malzeme
miktar1 ve agirliginin artisina yol agacaktir. Bu durumda tek
bir optimum noktadan bahsetmek miimkiin degildir.
Dolayisiyla dolaysiz yontemler, asenkron motor tasarim
optimizasyonu igin uygun araglar olarak ortaya ¢ikmaktadir.

Bu calismada 3 fazli kisadevre kafesli asenkron motorun
tasarim optimizasyonu igin yapay 1sil islem algoritmasi
kullanilmigtir. Hedef fonksiyonunun tiirevlerine ihtiyag



duymayan dolaysiz bir yontem oldugu icin gradyan bazli
yontemlere goére daha az ara islem gerektirir ve tiirev
isleminden kaynaklanan hesap hatalarindan muaftir.
Coziimiin dogrulugu baslangic noktasindan bagimsizdir ve
¢oziim uzaymin konveks karakterde olmasi zorunlu degildir.
Yapay Isil islem Algoritmas: istatistiksel olarak mutlak
minimumu bulmay garantiler [3].

2. TIsil islem Benzesimi

Bu yontem ismini, metaliirjide malzemelerin kafes yapisim
iyilestirmek iizere kullanilan, belirli bir sicakliga kadar
1sitma ve sonra kontrollii bir bicimde sogutma isleminden
almistir. Isitma kristal yapidaki atomlarin baslangictaki
minimum enerji seviyelerinde kopmasina ve daha {ist enerji
seviyeleri arasinda rastlantisal gegisler yapmasina yol
acarken, yavas ve kontrollii sogutma baslangigtaki enerji
seviyesinden daha diisiik bir enerji seviyesine, dolayisiyla
daha kararl1 bir konuma ulagma sansini arttirmaktadir. Yapay
1s1l islem algoritmasinda optimizasyon probleminin olasi
¢oziimleri, katinin belli bir enerji seviyesinde molekiillerin
hiz, pozisyon, oryantasyon, vb Ozellikleri tarafindan
belirlenen durumlarina, s6z konusu c¢oziimler i¢in hedef
fonksiyonunun aldig1 degerler ise enerji seviyelerine karsilik
gelmektedir. Atomlarin miimkiin olan en diisik enerji
seviyesine ulagmasi, problemin global optimum noktasinin
bulunmas1 anlamina gelmektedir [4].

Yapay 1s1l islem algoritmas: ardisil iyilesmeler esasina
dayanan bir optimizasyon yontemidir. Ardisil iyilestirme
stratejisinde belirli bir baslangic noktasindan itibaren, bu
noktadaki hedef fonksiyonun degerinden daha iyi bir deger
iretecek yeni bir noktaya ulasincaya kadar diizenlemeler
yapilir. Ulasilan yeni nokta bir sonraki arastirma islemi igin
baslangic noktasidir. Coziim uzayinda hedef fonksiyonunun
degerini iyilestirecek noktalar: arastirma isleminde Monte
Carlo (MC) yontemleri kullanilabilir. En basit haliyle MC
tamamiyla rasgele olarak atilan adimlar sonucu elde edilen
orneklerden ibarettir. Tek kosul her bir adimda uzaym farkli
bir bolgesinin arastiriliyor olmasidir. 1953 yilinda Nikolay
Metropolis tarafindan Onerilen Metropolis Monte Carlo
(MMC) aragtirma ydntemi ise, aragtirma uzaymda atilan
adimlarin etki drneklemesi kuralina uygun olarak yapilmasin
ongoriir [4,5]. Algoritmanin ilk adimi, uygun olan veya
olmayan rasgele bir baslangic ¢oziimii f(Xo) secilmesidir.
f(Xo) ¢6ziimiinden hareketle, bu ¢dziimiiniin komsulugunda
bulunan farkli X noktalar1 arasinda, hedef fonksiyonunun
degerini en az yapan bir nokta aranacaktir. Belirli bir
optimizasyon asamasinda X* ve bunun komsulugunda
bulunan N adet olas1 ¢dziim noktasinda hedef fonksiyonunun
alabilecegi ortalama deger, orneklemenin Metropolis Monte
Carlo algoritmasiyla yapilmasi durumunda elde edilebilir.
Baslangi¢ noktasinda hedef fonksiyonun degerinin (enerji
seviyesinin) hesaplanmasinin ardindan rasgele bir hareketle
yeni bir ¢oziim belirlenir ve ilk ¢oziime kiyasla “enerji
seviyesi” daha diisiikse (Ornegin bir minimizasyon
uygulamasinda, hedef fonksiyonun aldigi deger daha
diistikse), yeni ¢oziim olarak kabul edilir. Eger yeni ¢dziimiin
enerji seviyesi Oncekinden daha yiiksekse, kabul edilip
edilmeyecegi denklem 1 ile verilmis olan Metropolis kabul
kriteriyle belirlenir.

. —-AF/T
P, ., =min(le )

(1

Pyabui, atilan bir adim sonucu ulasilan noktanin yeni baglangig
noktas: olarak kabul edilme olasiligini gostermektedir. AF
hedef fonksiyonlarinin baglangic noktas: ile gelinen noktada
aldig1 degerler arasindaki farka esittir. T ise "sicaklik” olarak
adlandirilan birimsiz bir kontrol parametresidir.

Yapay Is1 Islem Algoritmasi ig ige iki gevrimden olusur.
Distaki gevrim sicaklik degistirme plani uygular. Igteki
gcevrim belli bir sicaklik degeri i¢in bir ¢dziimiin
komsulugundaki belli sayida noktada hedef fonksiyonu igin
minimum bir deger arar.

Tek hedefli yapay 1s1l islem algoritmasinin temel adimlari

asagida verilmistir.

1- Baslangig¢ noktas1 X, sicaklik diisiirme faktorii SDF ve i¢
ve dig cevrimlerin islem sayis1 ve durdurma kriteri
belirlenir.

2- X igin hedef ve eger varsa kisitlama fonksiyonlarinin
degerleri hesaplanir.

3- X degerinden hareketle X* noktasi elde edilir ve XP i¢in
hedef ve eger varsa kisitlama fonksiyonlarinin degerleri
hesaplanir.

4- Eger F(X*) < F(X) ise ve gerekli kisitlamalar
saglantyorsa X* ¢0ziimii kabul edilir, X= X* olarak
arsivlenir ve 7. adima gidilir

5- Pkabul = l’nil’l(l,e_AF/T) kabul olasilig1 hesaplanir.

PP uniform dagiliml bir rasgele say1 olmak iizere P>PP
ise XP ¢oziimii kabul edilir, X= X* olarak arsivlenir.

6- P < PP ise X noktast mevcut ¢oziim noktasi olarak
korunur.

7- Adim uzunlugu degistirme planina gore gerekiyorsa
adim uzunlugu diisiiriiliir.

8- Sicaklik degistirme planina gore, gerekiyorsa sicaklik
diisiiriliir.

9- 2-8 arasi adimlar onceden belirlenmis bir durdurma
kriteri saglanincaya kadar tekrar edilir.

Teorik olarak mutlak optimum noktasinin bulunmasi ¢dziim
uzayindaki her bir noktanin incelenmesiyle miimkiin
olacaktir, dolayisiyla ilk sicaklik, dnerilen ¢dziimiin miimkiin
olan hemen her komsulugunu ziyaret etmeye yetecek kadar
biiyiik olmalidir. Son sicaklik olarak sifir sicakligr segilebilir
veya Onceden belirlenen bir kritere gore ardisil iki sicaklik
degeri arasinda sistemin hareketinde iyi ya da kotii yonde bir
degismeye rastlanmayincaya kadar distiriiliir. Isil iglemde her
bir sicaklik kademesinde atomlarin 1s1l dengeye ulasabilmesi
icin belli bir siire beklenmelidir. Yapay 1s1l islemde bu, her
sicaklik degeri icin belli sayida iterasyon yapmaya karsilik
gelir. Islem sayisinin agir1 boyutlara ulasmamasi igin bu
asamada izlenecek temel strateji, ¢ok sayida sicaklik
kademesi i¢in her bir kademede az sayida iterasyonun
yapilmasit veya sicakligin genis araliklarla degistirilip her
kademede c¢ok sayida iterasyon yapilmasi bigimindedir.
Durdurma kriteri olarak son sicaklik degeri, hedef
fonksiyonunun ardisil birkag degeri arasindaki farkin dnceden
belirlenmis bir € degerinden daha kiigiik olmasi veya
maksimum islem sayisi segilebilir.



Bu calismada baslangi¢ sicakligi Ty=100, son sicaklik T,=0
olarak secilmistir. Bu aralikta sicaklik degisiminin yavas
olmasi ve bdylece ¢oziim uzaymin daha ayrintili olarak
incelenebilmesi icin sicaklik diisiirme faktorii 1'e yakin
secilmistir. Sabit sicaklikta atilan adim sayis1 degisken
sayisinin iki katidir ve her sicaklik degeri icin iki farkli adim
uzunlugunda arastirma yapilmaktadir. Adim uzunlugunun
baslangic degeri

s"i=UL~AL;
3)

olarak se¢ilmis olup k. adim degistirme isleminde

st = s /(ADF)
4)

degerini almaktadir. UL; ve AL;, i. bagimsiz degisken i¢in {ist
ve alt limitlerdir. ADF, adim uzunlugu diigiirme faktoriidiir
ve degeri 1 den biiyiiktiir. Adim uzunlugunun fazla azalip,
pratik olarak sifira diigmesi X* noktasinin sabitlenmesine yol
acacaktir. Bu nedenle ADF degeri miimkiin oldugunca 1'e
yakin seg¢ilmelidir.

Asenkron motor tasarimini optimize etmek amaciyla yazilan
programin islevselligini kontrol etmek amaciyla bazi ¢ok
bilinen test problemlerinin ¢oziimii arastirilmistir. Kiyaslama
sonuglart Tablo 2. de verilmistir ve bu sonuglar yazilan
algoritmanin tek ve ¢ok degiskenli, cok degerli fonksiyonlarin
optimumunu  bulma  konusunda  basarili  oldugunu
gostermektedir.

Tablo 1:Test fonksiyonlart i¢in elde edilen sonuglar.

Fonksiyon Gercek Hesaplanan
Optimum Optimum
Hump (-5,5) -5.9357 -5.9357
Brain 1(-5,5) -1.0316 -1.0316
Brain 2(-10,10) 0 1.3081e-007
Rastrigin 2(-5,5) 0 1.5540e-007
Rastrigin 10(-5,5) 0 1.3817e-005

3. Asenkron Motor Tasarim Optimizasyonu

Asenkron motorun tasarim optimizasyonu i¢in secilen tasarim
degiskenleri asagida verilmistir. Parametrelerin degisim
aralig1 olarak mevcut degerin +%50 si olarak tanimlanmigtir.
Optimizasyon islemi sabit glic ve moment i¢in yapilmisgtir.
x1:Stator uzunlugu

x2: Stator oluk kesiti

x3: Stator oluk derinligi

x4: Hava aralig1 uzunlugu

x5: Rotor oluk genisligi

x6: Rotor oluk derinligi

x7: Hava aralig1 aki yogunlugu

x8: Stator i¢ capi

x9:Stator dis capi

x10:Kisadevre halka gapi.

Verim, agirlik, maliyet, {iretim ve isletme maliyeti, kalkis
iyiligi, giic katsayisi, disler ve boyunduruktaki aki yogunlugu,

kayma vb. performans biiyiikliikleri hedef fonksiyonu olarak
secilebilir.  Asagida  esitsizlik  formunda  kisitlama
fonksiyonlar1 verilmistir. b; degerleri sabit birer sayidir.

_(b]_Myv)SO
—(by; —cos 9, )< 0
— (b3 - M p )< 0

~ Iy, —by <0
- B -bs <0
~ I, —b, <0

Yapay Isil Islem algoritmasimin literatiirde en yaygin
kullanimi ASA olarak bilinen bir paket programdir [6]. Tablo
2. de diisiik stator sargi sicakligl icin, bu ¢alismada kullanilan
algoritmanin ASA ve Matlab Genetik Algoritma (G.A) arag
kutusu ile kiyaslamasi verilmistir. Hesap kolaylig1 agisindan
motorun tiim noktalarindaki sicaklik dagilimi yerine sargi
sicakliginin  optimizasyonu tercih edilmistir. Asenkron
motorun 1s1l agidan en ¢ok zorlanan kisminin stator sargisi
olmasi nedeniyle de bu yaklagim uygundur. Ayrica stator
sargl sicakligmmin azaltilmasi, diger noktalarda da farkli
mertebelerde sicaklik diisligiinii saglamaktadir. Tabloda t
islem siiresi, Tsargr stator sargi sicakligi, Myy kalkis
momenti, Iyyv kalkis akimi, Iy miknatislanma akimidir.
Tablodan goriildiigli lizere her ii¢ algoritmayla elde edilen
sonuglar birbirine ¢ok yakindir. Isil islem algoritmasinin
rastlantisal sayilara dayali islem yapiyor olmasi nedeniyle
farkli zamanlarda ¢ok az da olsa farkli sonuglar vermesi
miimkiindiir. Dolayisiyla sonuglar arasindaki fark anlamli
degildir.

Tablo 2: Optimizasyon yontemlerinin kiyaslanmasi.

Meveut Yapay  ASA G.A.
tasarim 1s1l

islem
Islem sayis1 2926 38286 1403
t(s) 17 191 12
Tsarar (0C) 11491 101.9 101.54 101.54
Verim 0.815 0.837 0.837 0.837
Myv (N.m) 31.16 31.95 30.54 30.54
Iyv (A) 20.565  21.45 21 21
Kalkas iyiligi 1.52 1.488 1.445 1.455
Kiitle (kg) 443 2.22 2.21 2.22
Iv (A) 2.628 1.98 1.99 1.97

Tek hedefli yapay 1sil islem yonteminde, minimizasyon
problemlerinin ¢dziimiinde F(X*) < F (X) ise X*
¢oziimiiniin kabul edilme olasilig 1'dir. Aksi durumda 1'den
kiigiik bir olasilikla kabul edilebilir. Ancak ¢ok hedefli
optimizasyon probleminde karar mekanizmasi daha
karmagiktir. Eger biitiin j=1,2...M degerleri i¢in F;(X*) < F;
(X) esitsizligini saglayan bir X* degeri varsa X* ¢ozimil
baskin ¢6ziimdiir ve kabul edilme olasilig1 1 dir [7,8]. Higbir
j degeri icin bu esitsizlik saglanamiyorsa bu durumda X*
¢Oziimii 1 den kiiglik bir olasilikla kabul edilebilir. X* bir



Hedef Sicakhik Sicakhik
Verim Verim
Agirhk Agirhk
Kisitlama Mevcut Myv>35,Im< Myv>35,
Tasar1 3 Im<3
m
Tsarai (0C) 114.91 103.02 102.89
Verim 0.815 0.837 0.837
Myy (N.m) 31.16 36.5589 38.5028
Iyv (A) 20.565  22.9698 23.5723
Kalkas iyiligi 1.52 1.5916 1.6334
Kiitle (kg) 443 2.3048 2.2418
In (A) 2.628 2.981 2.237

baskin olmayan ¢6ziim ise, yani en az bir j degeri igin F;(X*)
< Fj(X) elde ediliyorsa, bu durumda kabul edilme olasilig
A; normalize edilmis, toplamlar1 1 olan rastlantisal sayilar
olmak iizere

p= min(1,min(A;(Fy(X*)-F;(X))/T))
(%)

denklemiyle hesaplanabilir [7,8]. Bu g¢alismada hedef
fonksiyonlarinin optimum degerleri alt ve {ist limitler
arasinda, kisitlamalarin saglandigi bir ¢dziim grubu iginde
aranmistir. Bagka bir deyisle X* noktasinin hedef fonksiyonu
icin bir optimum noktast olup olmadiginin belirlenmesi igin
éncelikle simirlama  fonksiyonu igin g(X*) < 0 kosulu
aranmistir. Bu yaklagim ceza ve bariyer fonksiyonlarinda
oldugu gibi uygun bir ceza katsayisi1 veya normalizasyon
gerektirmedigi  igin  basittir ve uygun katsayilarin
belirlenmesinde yapilabilecek yanlisliklar nedeniyle olusacak
hatalarin Oniine gecilmistir. Tablo 3.'de en sagdaki siitun
yalnizca baskin ¢Oziimleri aramak {izere tasarlanmis
algoritma ile elde edilen degerler gosterilmektedir. Bu
yaklasimda eger X* ¢oziimii hicbir j =1,2,M degeri igin
Fj(X*) < F; (X) esitsizligini saglayamiyorsa, X* noktasinin
kabul edilmesi biitiin j degerleri i¢in asagidaki esitsizligin
saglanmasina baglidir

ijab“l :e—((Fj(X*)—Fj(X))/T) > PP

(6)

Cok hedefli fonksiyonlarin ele alinmasinda bir diger yaklasim
hedef fonksiyonlarinin agirlikli degerlerinin toplanmasiyla,
¢ok  hedefli  problemin  tek  hedefli  probleme
donistiirilmesidir [8].

Yukaridaki denklemde w; katsayilari, hedef fonksiyonunun
nihai ¢6zlim icinde istenen baskinlik derecesine gore segilen
ve toplamlar1 bir olan agirlik katsayilaridir. Tablo 3' de 3.
siitunda bu yontemle elde edilen sonuglari gdostermektedir.
Hedef fonksiyonlarinin agirlik katsayilari esit secilmistir. Az
sayida hedef ve kisitlama fonksiyonun islendigi durumda her

iki yontem arasinda bir fark goriilmemekle beraber, fonksiyon
sayist arttikca ikinci yontem daha iistiin hale gelmektedir.

Tablo 3: Optimizasyon sonuglari.

4. Sonuclar

Yazilan ¢ok hedefli yapay 1s1l islem algoritmasiyla motor
optimize edilmistir. Bu islemden elde edilen sonug iyi bilinen
bir yapay 1s1l islem algoritmasi olan ASA ve Matlab genetik
algoritma ara¢ kutusunun kullanilmasiyla elde edilen
sonuglarla kiyaslanmistir. Sonuglar arasinda anlamli bir fark
bulunmamaktadir. Kullanilan algoritma ASA yazilimina gore
son derece hizlidir. Genetik algoritma yontemine kiyasla
optimimum sonucu bulmak %30 daha uzun silirmektedir.
Avantaji ise coklu hedef ve kisitlama fonksiyonlarimin
herhangi bir ara isleme (normalizasyon, agirlik, ceza ve
bariyer katsayillarinin  hesabt vb.) gerek kalmadan
islenebilmesidir. Dolayisiyla bu islemlerden
kaynaklanabilecek hatalarin da oniine gecilmis olmaktadir.
Ancak hedef ve kisitlama fonksiyonlarinin sayisi arttiginda bu
yontem islem sayisini arttirmakta ve agirlikli toplam yontemi
avantajli hale gegmektedir.

Yazilan algoritma ile sabit giicte asenkron motorun verim,
sicaklik ve agirligimin tekli ve c¢oklu optimizasyonu cesitli
sinir kosullar1 altinda gergeklestirilmistir. Problemin dogasi
geregi tek bir optimum noktadan bahsetmek miimkiin
degildir. Kalkis momenti ve muknatislanma akinu
sinirlamalart  altinda sicaklik, verim ve agirhigin ¢oklu
optimizasyonu durumunda en olumlu sonuglar alinmistir.
Mevcut tasarima kiyasla diisiik hacim ve sicaklikta, yiiksek
verim ve kalkis iyiligine sahip bir tasarim elde edilmistir.
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